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摘  要: 针对目标检测网络中低效的特征提取和重要特征难以聚焦的问题, 基于分组残差及变换特征维度, 提出一

种改进的目标检测网络. 首先引入一个主干网络结构 G-ResNet50 作为特征提取网络, 以充分利用卷积的通道信息核; 

然后提出广域感受野空间注意力机制, 强化重要特征的关注和聚焦能力; 最后比较不同损失函数的回归效果, 并采

用最佳的损失函数进一步提高网络检测目标的准确度. 在 PASCAL VOC 数据集和 COCO 数据集上的实验结果表明, 

在相同的实验环境和设备下, 所提网络分别实现了 79.1%的 mAP 和 35.7%的 AP 值, 同时取得了 34.1 幅/s 的检测速

度; 与 FCOS, ATSS, PAA 等网络对比, 该网络具有更好的目标检测效果. 
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Abstract: Aiming at the problem of inefficient feature extraction in the network and the difficulty of focusing 

important features, an improved object detection network is proposed based on grouping residuals and trans-

forming feature dimensions. First, a backbone network structure G-ResNet50 is introduced as a feature extrac-

tion network; then a multiple receptive field spatial attention mechanism is proposed to strengthen the attention 

and focus ability of important features; finally, the regression effects of different loss functions are compared 

and the best loss function is adopted. Experimental results show that the proposed network can balance the re-

lationship between calculation and detection accuracy, and capture more global information at the same time, 

which greatly improves the detection accuracy of the network. Compared with the comparison network, the 

network achieves better performance on the PASCAL VOC and COCO datasets. 
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目标检测是一种对图像或视频中的对象进行

分类和定位的计算机视觉技术 , 广泛应用于行人

检测[1]、车辆检测[2]、人脸检测[3]、医学图像处理[4]

和遥感图像目标检测[5]等方向.  

基于深度学习的目标检测算法分为 2 类: 两阶

段和一阶段检测算法. 通常, 两阶段算法在精度上

有优势, 而一阶段算法在速度上表现更佳.  

两阶段算法首先通过启发式方法或卷积神经网

络(convolutional neural network, CNN)生成一系列稀

疏候选框, 然后对这些候选框进行分类和边界框回

归. 近年来, 关于两阶段的目标检测算法层出不穷. 

2015 年, Ren 等[6]提出 Faster R-CNN 算法, 实现了一

个区域建议网络(region proposal network, RPN)结构, 

显 著 地 提 高 了 目 标 检 测 速 度 ; 2018 年 , Cascade 

R-CNN[7]通过级联检测网络实现不断优化的效果, 

它的几种检测网络对不同交并比(intersection over 

union, IoU)阈值确定的正负样本都进行训练, 达到

了 不 错 的 效 果 ; 2019 年 , Pang 等 [8] 提 出 Libra 

R-CNN, 其中包含 IoU 平衡采样器、平衡特征金字

塔和平衡 L1 损失 3 个新颖的组件, 这些组件可以减

少样本、特征和目标层面的不平衡, 提高了检测性

能; 2020 年, Duan 等[9]提出 CPNDet, 实现了一种无

锚框两阶段框架, 首先通过寻找潜在的角关键点组

合提取多个目标提议, 然后通过独立的分类阶段为

每个提议分配一个类标签; 2021 年, CenterNetv2[10]

展示了从任意最先进的单级检测器构建概率两级

检测器, 同样提升了检测性能. 上述两阶段算法具

有较高的检测精度, 然而, 检测速度低于一阶段网

络也是一个不争的事实 . 由于目前的目标检测任

务更倾向于复杂的场景 , 因此对速度和效率的要

求更加迫切. 鉴于此, 新提出的大多数目标检测网

络越来越集中于一阶段算法.  

一阶段算法的特点是在特征图上均匀地执行

密集采样. 2017 年, Lin 等[11]提出 RetinaNet 方法来

验证 Focal Loss 的有效性, 解决了前景和背景不平

衡的问题; 2019 年, FCOS[12]通过逐像素预测的方

式使得检测过程中不再需要 anchor box, 避免了复

杂的计算, 显著地减少了所需的内存量; 2020 年, 

CentipetalNet[13]使用向心移位配对来自同一实例

的角关键点, 预测角点的位置和向心偏移, 并将其

匹配到偏移结果对齐的角, 提高了检测精度; 2021

年 , Dynamic head[14]展示一种新颖的动态头部框

架, 将目标检测头与注意力统一起来, 在没有任何

多余计算开销的情况下显著地提高了目标检测头

的表达能力: 这些一阶段算法使用不同的尺度和

纵横比进行采样, 然后直接进行分类和回归, 由于

过程只需要一步, 因此速度很快; 然而, 一阶段算

法的准确度时常会低于两阶段算法 . 随着深度学

习的不断发展和目标检测技术的不断优化 , 上述

方法已经不能满足日益精细化的检测要求 , 如何

使得一阶段网络在保持检测速度的同时也能达到

较高的检测精度, 成为当前工作的重点.  

(1) 大多数网络使用的特征提取主干结构为

ResNet50 或 ResNet101, 而这些仅仅是普通 1×1 和

3×3 卷积的交替叠加, 随着网络深度的不断增加, 

深度卷积容易丢失语义信息 , 同时存在大量的特

征损失, 极大地影响了特征提取的能力. 此外, 随

着网络深度的增加, 模型计算量也会增加, 网络往

往没有充分利用卷积核的通道信息 . 为了解决这

些问题, 本文提出一种引入分组卷积的主干网络, 

更深入地组织每个卷积块之间的连接路径 , 丰富

每个卷积之间的融合方法 , 有效地减少特征转移

过程中的损失.  

(2) 大多数网络仅限于传统的主干、颈部和检

测头设计模式 , 没有考虑嵌入注意力机制后的增

益效应. 本文通过分析目标检测网络中主干、颈部

和头部之间的连接关系 , 找到嵌入注意力机制的

最佳方式, 在不显著增加模型参数的情况下, 极大

地提高了网络对重要特征的注意力; 本文网络并

非仅仅将早期已提出的注意力机制直接添加到某

个区域, 而是对其进行改进和优化. 已有的大多数

注意力机制仅从单一维度设计 , 并且倾向于使用

常见的方法, 如三维的卷积和池化. 三维特征的卷

积、池化可以带来很好的效果, 而二维特征应用并

不广泛, 其应用效果很难超越三维特征. 然而, 大多

数工作并没有从二维和三维的深度细致结合角度展

开, 忽略了跨维度融合的特殊效果, 因此专注于不

同维度网络的交叉融合, 从更广阔的角度改进注意

力机制显得尤为重要. 二维和三维的不断变换可以

迫使特征信息不断地改变其呈现方式, 使信息在缩

放和扩展中更加活跃, 也更有利于融合和交叉特征

信息, 提高其专注于特征图中关键区域的能力.  

基于以上理论和方法 , 本文提出基于多通道

分组残差与广域感受野空间注意力(multiple recep-

tive field spatial attention, MSA)机制的目标检测网络. 

首先提出一种主干网络结构 G-ResNet50 (grouped 

residual ResNet50), 使用分组残差结构提高主干网

络提取特征信息的能力; 然后提出 MSA 机制, 从

多个感受野中捕获像素级特征信息 , 通过特征维

度的不断变换 , 增强重要的特征信息且抑制了不
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重要的信息; 最后将 G-ResNet50 和 MSA 机制作为

即插即用的模块 , 添加到一些经典的目标检测网

络 中 , 如 FCOS, ATSS[15] 和 FoveaBox[16], 并 在

PASCAL VOC 和 COCO 2017 数据集上进行实验, 

验证本文网络的有效性和普适性.  

1  相关工作 

1.1  主干网络结构 
主干网络用于提取目标的不同尺度特征 . 早

期, 基于 CNN 的目标检测模型多使用 VGG[17]作为

主干网络 , 通过重复堆叠卷积和池化层提高特征

提取和语义表达能力, 但由于其层数只有 19 层, 

提取特征的能力有限; GoogLeNet[18]的深度达到 22

层, 宽度也得到了扩展; He 等[19]提出一个跳跃连

接的残差网络 ResNet, 将浅层特征信息与后续层

相结合; DenseNet[20]通过特征重用和分流设置, 极

大地减少网络参数的数量并缓解了梯度消失问题; 

Darknet[21]结合 ResNet 的特点, 既保证特征的超强

表 达 , 又 避 免 了 更 深 的 网 络 带 来 的 梯 度 问 题 ; 

ResNeSt[22]展示一个模块化架构, 将通道注意力应

用于不同的网络分支 , 在捕获跨特征交互和学习

不同表示等方面取得了良好的效果.  

1.2  注意力机制 
注意力机制广泛用于深度学习任务 , 如目标

检测[23-24]、语义分割[25-28]和实例分割[29], 分为软注 

意力机制和硬注意力机制 . 软注意力机制包括空 

间、通道和混合注意力机制, 其中, 空间域指图像

中相应的空间变换 , 通道域直接将信息集中在全

局通道中. SENet[30]是一种称为“Squeeze-and Exci-

tation”的通道注意力机制, 分为 Squeeze 和 Exci-

tation 这 2 个步骤; SKNet[31]是一种“选择性内核网

络”, 通过选择适当的卷积内核执行注意力机制 ; 

CBAM[32]是一个有效的注意力模块 , 可以从通道

和空间中获取注意力图; DANet[33]是一种双重注意

力网络 , 可以自适应地集成局部特征和全局依赖

关系; ASNet[34]引入了密度注意力网络, 同时提供

不同级别的注意掩码密度: 这些方法证明, 注意力

机制可以提高网络的特征表达能力.  

2  本文网络 

本文网络的结构如图 1 所示, 包含 G-ResNet50, 

特征金字塔网络(feature pyramid network, FPN), Ex-

pand, Head 和 MSA 共 5 个模块. 其中, G-ResNet50

包括卷积、池化和残差模块 , 残差模块中又包含

1 2 3 4, , ,C C C C ; Expand 中的 2 个特征层通过下采

样由 FPN 的上层特征得到; 之后的 5 个输出可以

检测大、中和小 3 种尺寸的物体, 自下而上和自上

而下的连接保持了多尺度特征图之间的注意力信

息流; 最后, 输出被传递到检测头, 子网结构包括

用于分类和回归的分支. 
 

 

图 1  本文网络结构 
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2.1  G-ResNet50 
原始 ResNet50 的结构如图 2 所示, 包含初始

卷积、最大池化以及下面的 4 部分残差组. 其中, 

每 个 残 差 组 对 应 的 特 征 图 大 小 分 别 为 128 128 , 

64 64 , 32 32 和16 16 , 堆叠的数量分别为 3, 4, 6

和 5. 原始残差是残差组中的单个残差块结构, 包含

1 个1 1 卷积、1 个 3 3 卷积、3 个 ReLU 激活函数

和一个跳跃连接结构. ResNet50 的残差连接使得模

型的深度不再是一个限制, 打破了神经网络的对称

性, 提高了各层神经元的利用率; 然而, 深度的增

加导致模型计算量也随之增加, 网络在增加深度的

同时往往没有充分地利用卷积核的通道信息.  

 

 

图 2  原始 ResNet50 结构 

为了提高通道信息的特征提取能力 , 本文提

出一种分组残差结构, 取代原来的残差结构, 形成

了一个增强的主干网络 G-ResNet50, 其结构如图 3

所示. (1) 特征信息首先通过卷积层和最大池化层. 

与 ResNet50 相比, G-ResNet50 包含 8 部分残差组, 

堆叠数量分别为 2, 1, 3, 1, 5, 1, 2 和 1, 其中包含 4

部分新残差结构. (2) 新残差结构中, 特征图首先

经过 1×1 卷积, 然后进入分组卷积模块, 该模块将

卷积层分为由 1 2 3,  ,  X X X 和 4X 表示的 4 个通道组, 

每组具有相同的宽度和高度 , 通道数是输入特征

图的 1/4, 其中, 1X 和 4X 的特征信息分别与 2X 和

3X 交错生成 2Y 和 3Y , 该操作可以显著提高信道特

征信息的利用率; 1 4~Y Y 拼接融合后, 通过 1×1 卷

积减少参数量; 外侧部分, 1X 和 4X 经过 3×3 卷积

增加通道维度, 然后与 1×1 得到的特征信息融合; 

此外 , 还使用 3 3 深度可分离卷积减少参数和计

算成本, 随着网络层数的加深, 添加 1 个跳跃连

接以避免梯度消失 , 促进了梯度的反向传播并加

速了训练过程; 最后, 通过 ReLU 激活函数输出

特征图.  

综上所述, 深化网络模型的过程中, G-ResNet50

在充分地利用卷积的通道信息核的同时 , 避免特

征信息的过度丢失 , 控制了参数量和计算量 , 与

ResNet50 相比, 具有更合理的结构和更好的性能.  

2.2  MSA 机制 
空间注意力机制是一种借鉴了人类视觉系统

注意力机制的模型特征优化方法 , 其原理是通过

加权的方式增强图像上包含有效分类特征的区域, 

并对包含无用特征的区域进行抑制 , 防止模型学

习到错误的分类信息 . 针对特征图感受野和维度

变换角度, 设计了 MSA 机制, 其结构如图 4 所示. 

(1) 输入特征图 F , 设 C H W F  为输入张量, 

其中, ,  C W 和 H 分别表示通道、高度和宽度. 为了

减少参数的数量, 通过 3 3 的卷积将 F 的高和宽减

半; F 经过 3 个扩张卷积分支, 扩张率为 1, 2 和 3, 

以及 1 个普通卷积. 在不降低感受野的情况下, 不同

扩展率的空洞卷积可以减少空间特征的损失, 获得

远程信息. 1 2,  F F 和 3F 被重塑为 1 2,  M M 和 3M , 它

们具有相同的矩阵形状  / 2 / 2, / 2H W C . 将 1M , 

2M 和 3M 相乘, 得到 3 个关系矩阵 1 2,  N N 和 3N ,   
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图 3  G-ResNet50 结构 

 

 

图 4  MSA 机制结构 
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关系矩阵中的每个值表示特征中每 2 个像素之间的

关系. 值得注意的是, 3 个矩阵 1M , 2M , 3M 及其转

置矩阵可以通过多种方式相乘. 因此, 为了避免后

期进行拼接时过多的计算量和参数 , 减少部分矩

阵之间的信息冗余, 从 1M , 2M 和 3M 中选择 3 个

具有代表性的交叉乘法方案 , 得到 1 2,  N N 和 3N , 

保证了特征信息的相对完整性 . 1 2,  N N 和 3N 的

计算公式为 

 

T
1 2 1

T
2 1 3

T
3 3 2

  
  


 

N M M

N M M

N M M
 

 (1) 

其中,  表示矩阵乘法; 1 2,  N N 和 3N 的形状分别

为  /2 /2, /2 /2H W H W  , /2 /2H W 和 /2 /2H W

分别为矩阵的行和列.  

(2) 将 1 2,  N N 和 3N 重新整形为 1T , 2T 和 3T , 

进行下一次特征融合操作, 其中, 1T , 2T 和 3T 的形

状为  / 2 / 2, / 2, / 2H W H W .  

对于另一个分支: (1) F 通过一个 3 3 的普通

卷积直接生成 1 /2 /2
0

H W F  . 将 0F 和 1T , 2T 和 3T

组 合 , 得 到 特 征 ( /2 /2) /2 /2M H W H W  F  . 该 操 作

是 MSA 结构中的重要步骤, 将浅层信息, 尤其是

边缘信息与经过多维变换和信息交叉后的深层信

息融合, 提高了特征信息的表达能力. (2) MF 被

重塑为 1Y 以产生注意力权重, 然后使用插值算法

将注意力权重 1Y 调整为 2Y , 得到与原始输入相同

的高度和宽度; 再将 2Y 整形为大小为  1, ,W H 的

三维空间特征图, 经过 Sigmoid 函数与原始输入相

乘, 得到最终输出 

 
   2mul , fZ F Y

 
 (2) 

其中, mul 表示乘法操作;  表示 Sigmoid 函数; 

 f  表示重塑操作.  

与一般空间注意力相比, MSA 从多个感受野

的角度捕获像素级的特征信息, 更重要的是, 其深

入考虑了二维和三维变换带来的特殊效果 . 连续

的维度变换可以使得特征信息更加活跃和均匀地

分布, 此时, 特征融合可以获得更丰富的信息. 最

后, 在没有过多增加参数和计算量的情况下, 特征

提取的效果得到了明显提升.  

2.3  损失函数  
检测头结构包括分类和回归分支 , 负责锚标

签的预测和位置的回归. 本文模型基于 VFNet[35], 

包括方差损失和广义 IoU(generalized IoU, GIoU)

损失[36], 为了获得更好的检测效果, 使用 CIoU 损

失[37]代替 GioU 损失进行位置回归. CIoU 考虑了重

叠面积、中心点距离和纵横比 3 个重要的几何因素, 

公式为 

 

 2

2

,
CIoU

a b

c


 

 
 (3) 

其中, a 和 b 表示 A 和 B 的中心点;    表示欧几

里得度量; c 表示覆盖 2 个框最小包围框的对角线

长度;  表示正权衡参数, 定义为 

  1 IoU





 

  (4) 

重叠区域因子在回归中具有更高的优先级 , 

特别是对于非重叠情况 ;  表示衡量纵横比一致

性的参数, 定义为 

 

2gt

gt

4
arctan arctan

w w

hh




 
  
  

  (5) 

其中, gtw 和 gth 表示真实边界框的宽度和高度, w

和 h 表示预测边界框的宽度和高度. 损失函数可以

定义为 

 

 2

CIoU 2

,
1 IoU

a b
L

c


      (6) 

3  实验结果及分析 

为了得到更好的对比数据, 本文选择 COCO

数据集和 PASCAL VOC 数据集进行训练.  

(1) PASCAL VOC 数据集. 目前, VOC 2007 数

据集和 VOC 2012 数据集常用于目标检测任务 . 

PASCAL VOC 2007 和 PASCAL VOC 2012 数据集

分为车辆、家庭、动物和人 4 类, 共有 20 个子类

别(加上背景 21 个类别). 由于 2 个数据集互斥, 本

文使用 VOC 2007+ VOC 2012(train+val)进行训练, 

同时使用 VOC 2007(test)进行测试.  

(2) COCO 数据集. 该数据集是一个大型、丰

富的目标检测、分割和字幕数据集, 以场景理解为

目标, 从复杂的日常场景中截取获得, 并通过精确

分割对图像中的对象进行标定. MS COCO 数据集

中的图像分为训练集、验证集和测试集. COCO 数

据集使用 AMT(Amazon mechanical turk), 通过在

Flickr 上搜索 80 个目标类别和各种场景类型来收

集 图 像 , 其 包 含 91 类 对 象 , 328 000 幅 图 像 和

2 500 000 个标签.  

(3) 实验环境. 建立以 PyTorch1.6.0, CUDA10.0, 

CUDNN7.4 为深度学习框架的 Python 编译环境. 
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使用 MMdetection2.6 平台进行编译, 其由商汤科

技(2018 COCO 目标检测挑战赛冠军)和香港中文

大学联合开发的基于 Pytorch 的深度学习目标检测

工具箱, 提供了多种经典的目标检测算法, 包括两

阶段和一阶段算法, 也正因如此, 使得代码的使用

和修改更方便, 实验数据也更有说服力.  

(4) 实验平台. Intel Core i7-10700@2.90 GHz 

CPU, 16 GB 内存, NVIDIA GTX 2060 super 显卡, 

500 GB 硬盘. 输入图像统一调整为 512×512 像素; 

数据集使用随机翻转、随机裁剪和填充操作; SGD

用于训练模型的损失函数; 设训练 batch size 为 4, 

迭代周期为 24 epochs, 学习率为 0.001.  

(5) 评价指标. 在 PASCAL VOC 数据集上, 选

用 目 标 检 测 中 常 用 的 平 均 准 确 率 (mean average 

precision, mAP)指标进行评估; 在 COCO 数据集上, 

除 AP 指标外, 同时选用 AP50, AP75, APS, APM和 APL

作为评价标准, 其中, AP50 和 AP75 是取 IoU 阈值大

于 0.50 和大于 0.75 的检测器的检测结果, APS, APM

和 APL 分别对应小、中、大型目标的检测准确度. 

3.1  消融实验 
为了评估本文网络 , 使用不同的目标检测架

构在各种任务中对 PASCAL VOC 和 COCO 2017

进 行 消 融 实 验 , 包 括 FCOS[12], ATSS[15], Fovea-

Box[16]和 VFNet[35]. 该实验分为主干网络 G-Res-

Net50 和 MSA 机制 2 部分和注意力.  

3.1.1  G-ResNet50 消融实验 

将 ResNet50 替换为 G-ResNet50, 并保持所有

其他参数一致, 在 PASCAL VOC 和 COCO 数据集

上进行消融实验.  

在 PASCAL VOC 数据集上的消融实验结果如

表 1 所示, 其中, Res 表示使用 ResNet50 作为特征

提取网络, G-Res 表示使用 G-ResNet50 作为特征提

取 网 络 . 可 以 看 出 , VFNet 的 检 测 准 确 率 最 高 , 

mAP 提高 2.2 个百分点 在 20 个类别中具有更好的

准确性; ATSS 网络达到 76.4%的 mAP, 说明主干网

络替换成 G-ResNet50 后, 比原来的 ResNet50 网络

提高 1.4 个百分点; FoveaBox 和 FCOS 网络分别提

高到 72.2%和 74.4%, 同样取得了很好的检测效果; 

与 ResNet50 相比, G-ResNet50 将标准卷积划分为

更小的卷积组, 并融合不同的通道特征, 有效地提

高了特征提取能力. 值得注意的是, 个别类别的检

测准确率出现下降的情况, 如 bottle, bicycle, “盆

栽”和“沙发”, 这是因为这些类别在训练实例中相

对较少 , 并且有些在图像中存在遮挡或者残缺 , 

并不完整. 

表 1  PASCAL VOC数据集上 4种网络检测mAP对比 % 

类别 
FCOS[12] FoveaBox[16] ATSS[15] VFNet[35] 

Res G-Res Res G-Res Res G-Res Res G-Res

aeroplane 71.3 74.9 80.5 82.4 78.9 81.5 80.7 81.5

bicycle 76.2 75.6 81.3 81.3 81.0 80.7 81.9 82.3

bird 77.5 76.2 76.0 74.9 74.7 73.3 77.6 81.0

boat 59.6 65.2 66.5 65.8 65.0 65.6 66.8 72.3

bottle 58.0 55.3 58.6 65.2 58.1 57.7 59.8 64.7

bus 80.7 80.0 81.5 81.5 79.7 84.0 83.3 84.5

car 82.0 82.1 84.9 85.4 84.8 85.7 85.9 86.2

cat 86.8 84.9 85.2 87.9 84.3 82.1 84.3 88.5

chair 55.2 56.2 58.9 58.1 58.7 60.2 60.2 61.3

cow 74.8 75.4 72.7 82.1 71.2 73.1 78.9 83.9

diningtable 62.4 63.4 67.7 69.9 68.5 70.7 68.0 69.5

dog 80.4 82.8 82.3 82.9 76.8 77.4 82.6 87.6

horse 70.9 73.8 79.5 83.6 81.6 81.7 84.7 85.8

motorbike 72.3 74.9 81.7 82.2 78.3 80.3 80.0 82.5

person 78.9 78.7 82.2 82.5 82.1 82.1 81.9 82.2

pottedplant 50.3 48.8 53.4 53.5 50.5 50.9 51.2 50.7

sheep 71.5 72.0 74.5 80.2 74.9 74.4 76.5 81.9

sofa 65.3 67.7 72.2 70.7 73.0 71.3 74.8 74.1

train 77.8 80.4 81.1 84.0 81.2 81.2 83.6 85.6

tvmonitor 75.8 76.1 73.6 73.7 75.0 73.7 77.2 77.8

mAP 71.4 72.2 74.7 76.4 73.9 74.4 76.0 78.2

注. 粗体表示最优值; Res 表示使用 ResNet50 作为主干网

络, G-Res 表示使用 G-ResNet50 作为主干网络. 

 
在 COCO 数据集上的消融实验结果如表 2 所

示. 与 PASCAL VOC 数据集不同, COCO 数据集中

图像海量, 种类繁多, 显著地增加了目标检测的难

度, 很多网络的 AP 值只有 PASCAL VOC 数据集中

mAP 值的 1/2 甚至 1/3. 为了让实验更有说服力, 

仍旧选择 FCOS, ATSS 和 FoveaBox 作为对比网络. 

可以看出, ATSS 取得了最明显的改进, AP 值提高

0.9 个百分点, 特别是 APL 提高 1.9 个百分点; FCOS

的 AP 提高 0.7 个百分点, 同样满足了提升精度的

要求; FoveaBox 的效果相对较差一些, AP 值仅提

高了 0.3 个百分点, 这与 FoveaBox 的正负样本训

练策略和损失函数有关; VFNet 的 AP 值从 34.1%

提高了 0.7 个百分点, APS 从 14.4%提高到 16.2%; 

在已具有如此高 AP 值的检测网络上, 本文网络仍然

可以提高准确率, 充分证明了主干网络 G-ResNet50

结构的有效性.  

3.1.2  MSA 机制消融实验 

在 2 个数据集上, 将本文提出的 MSA 机制添

加到 FPN 结构中进行消融实验.  

在 PASCAL VOC 数据集上, 添加 MSA 机制前 
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表 2  在 COCO 数据集上 4 种网络的检测结果对比 % 

网络 主干网络 AP AP50 AP75 APS APM APL

FCOS[12] 
Res 28.7 45.0 29.9 9.6 31.9 44.3

G-Res 29.4 45.4 30.8 10.4 32.8 45.3

ATSS[15] 
Res 32.1 48.7 34.1 13.2 35.3 50.1

G-Res 33.0 47.9 35.3 15.1 36.4 47.1

FoveaBox[16] 
Res 28.5 46.4 29.9 10.3 32.2 43.8

G-Res 28.8 46.4 30.3 12.7 32.0 41.9

VFNet[35] 
Res 34.1 49.7 36.5 14.4 37.6 50.5

G-Res 34.8 50.3 37.3 16.2 38.0 49.8

注. 粗体表示最优值; Res 表示使用 ResNet50 作为主干网

络, G-Res 表示使用 G-ResNet50 作为主干网络.     

 

后的检测结果如表 3 所示. 可以看出, 加入 MSA

机制后, 每个网络的 mAP 提高了 1.3~3.1 个百分

点; VFNet 的 mAP 为 79.1%, 且 20 个类别的检测

准确率都明显高于原网络; ATSS 同样取得了优异

的检测结果, mAP 为 76.1%; FCOS 和 FoveaBox 的

AP 值分别提高 1.7 个百分点和 1.3 个百分点, 也完

成了提高检测精度的任务. 实验结果表明, MSA 机  

表 3  添加 MSA 机制前后在 PASCAL VOC  
  数据集上的检测 mAP 对比  % 

类别 
FCOS[12] FoveaBox[16] ATSS[15] VFNet[35]

× √ × √ × √ × √ 

aeroplane 71.3 75.5 80.5 76.3 78.9 82.1 80.7 82.3

bicycle 76.2 81.0 81.3 82.4 81.0 82.2 81.9 84.1

bird 77.5 78.6 76.0 81.3 74.7 78.3 77.6 82.1

boat 59.6 65.1 66.5 68.0 65.0 64.6 66.8 72.6

bottle 58.0 54.7 58.6 64.1 58.1 60.6 59.8 64.1

bus 80.7 81.9 81.5 81.4 79.7 82.8 83.3 84.6

car 82.0 83.7 84.9 84.0 84.8 84.9 85.9 85.9

cat 86.8 85.6 85.2 88.9 84.3 87.1 84.3 88.4

chair 55.2 56.4 58.9 59.6 58.7 60.6 60.2 62.0

cow 74.8 75.3 72.7 82.0 71.2 76.7 78.9 85.5

diningtable 62.4 64.7 67.7 67.6 68.5 69.9 68.0 72.3

dog 80.4 84.6 82.3 87.8 76.8 82.3 82.6 87.0

horse 70.9 79.6 79.5 80.0 81.6 82.7 84.7 86.7

motorbike 72.3 75.8 81.7 78.2 78.3 81.1 80.0 83.5

person 78.9 78.7 82.2 81.1 82.1 82.6 81.9 82.8

pottedplant 50.3 45.9 53.4 52.8 50.5 51.2 51.2 51.7

sheep 71.5 75.4 74.5 76.4 74.9 77.4 76.5 85.0

sofa 65.3 65.7 72.2 68.5 73.0 74.7 74.8 76.4

train 77.8 78.3 81.1 81.3 81.2 83.9 83.6 87.0

tvmonitor 75.8 75.1 73.6 78.4 75.0 76.6 77.2 78.0

mAP 71.4 73.1 74.7 76.0 73.9 76.1 76.0 79.1

注. 粗体表示最优值; 添加 MSA 机制表示为“√”, 未添加

MSA 机制表示为“×”. 

制整合了不同感受野的特征图 , 这些特征图在转

换为二维矩阵后交错融合 , 增强重要特征的关注

度并减少了信息的冗余, 因此很好地提高了 AP 值. 

在 COCO 2017 数据集上, 添加 MSA 机制前后

的检测结果如表 4 所示. 可以看出, 每个网络的提

高 了 0.7~0.9 个 百 分 点 . 值 得 说 明 的 是 , 由 于

COCO 2017 数据集通常包含许多复杂的对象, 少

部分物体的类型、尺度和姿势往往是不确定的, 因

此也会给检测带来一定的困难. 如加入 MSA 机制

后, ATSS 和 VFNet 的大目标检测效果比原网络略

差, 当然这可以认为是可接受范围内的实验误差, 

并不影响 MSA 的有效性.  

表 4  添加 MSA 机制前后在 COCO 数据集上的 
 检测结果对比  % 

网络 MSA AP AP50 AP75 APS APM APL

FCOS[12] 
× 28.7 45.0 29.9 9.6 31.9 44.3

√ 29.6 46.5 31.0 10.8 33.1 45.4

ATSS[15] 
× 32.1 48.7 34.1 13.2 35.3 50.1

√ 32.8 48.8 35.1 15.3 36.7 46.4

FoveaBox[16]
× 28.5 46.4 29.9 10.3 32.2 43.8

√ 29.2 47.9 30.4 11.6 33.0 44.5

VFNet[35] 
× 34.1 49.7 36.5 14.4 37.6 50.5

√ 34.8 50.6 37.4 16.3 38.3 49.8

注. 添加 MSA 机制表示为“√”, 未添加 MSA 机制表示为
“×”. 

 

为了进一步验证 MSA 机制的作用效果, 将其与

一些经典的注意力网络进行比较, 包括 SENet[30], 

CBAM[32], GSoP-Net[38]和 ECANet[39]. 在 PASCAL 

VOC 数据集上进行实验, 评价指标为 mAP, 实验

结果如表 5 所示, 其中, 原始网络表示未加任何注

意力机制 . 可以看出 , 本文提出的 MSA 机制的

mAP 为 79.1%, 高于其他注意力网络; 最重要的

是, 与原始网络相比, 添加 MSA 机制后的检测效

果得到了明显的改善; 本文网络结合多感受野卷

积组, 极大地提高了特征图的感受野面积, 同时,  

 
表 5  不同注意力网络对模型检测的 mAP 对比  %  

注意力网络 mAP 

原始网络 76.0 

SENet[30] 78.3 

CBAM[32] 78.5 

GSoP-Net[38] 78.2 

ECANet[39] 78.7 

MSA(本文) 79.1 

注. 粗体表示最优值. 



1994 计算机辅助设计与图形学学报 第 36 卷 

 

     
      

二维和三维特征图之间的转换优化了特征融合的

方法; 此外, 还将本文网络的复杂度控制在合理范

围内, 使得 MSA 机制的参数在略高于未添加时参

数的前提下, 具备了更好的性能. 因此, 实验结果

充分证明了本文 MSA 机制的有效性.  

3.2  损失函数对比实验 
在 PASCAL VOC 数据集上, 对不同损失函数

的检测效果进行实验, 结果如表 6 所示. 

图 5 所示为 4 种回归损失函数的曲线对比. 可

以看出, CIoU 损失的回归曲线比较平滑; IoU 损失仅

在预测框与真实框重叠、收敛较慢且初始损失较高 

时才有效; DIoU 和 CIoU 损失可以比 IoU 和 GioU 损

失更快地收敛, 而 CIoU 损失考虑了完整的几何因

素, 因此收敛速度和回归精度优于其他损失函数. 

表 6  不同损失函数对模型检测的 mAP 对比  %  

损失函数 mAP 

IoU 75.7 

GIoU 75.7 

DIoU 75.6 

CIoU(本文) 75.9 

注. 粗体表示最优值. 
 

 

图 5  4 种回归损失函数的绘制曲线 

3.3  对比实验 
在 COCO 数据集上进行不断增加变量的实验, 

结果如表 7 所示. 可以看出, 虽然每个子模块有不

同的输出结果 , 但它们都比不加任何附加模块的

原始 VFNet(ResNet50+FPN)表现更好 ; 原始输出

的 AP 值为 34.1%, 而用 G-ResNet50 替换 ResNet50

后, AP 值提高 0.6 个百分点, 提高了特征提取能力; 

使用 MSA 机制后, AP 值则提高 0.7 个百分点, 增

强了重要特征的关注能力; 同时添加 G-ResNet50

和 MSA 机制后, AP 值进一步提高到 35.4%; 本文

网络包含 3 个子模块 G-ResNet50, MSA 机制和

CIoU, 叠加后的 AP 值达到了 35.7%, 优于任何单

个模块的性能 , 证明该网络在特征提取和重要特

征聚焦方面取得了很好的效果.  

 表 7  添加不同子模块时网络的 AP 对比  %  

子模块 AP 

ResNet50+FPN+GIoU(VFNet) 34.1 

G-ResNet50+FPN+GIoU 34.7 

ResNet50+FPN+MSA+GIoU 34.8 

G-ResNet50+FPN+MSA+GIoU 35.4 

G-ResNet50+FPN+MSA+CIoU(本文) 35.7 

 

类似地, 在 COCO 2017 数据集上进行特征可

视化操作, 结果如图 6 所示. 可以看出, 图 6b 和图

6d 中, 在未添加 MSA 机制的情况下, 网络对图像

的注意力是分散的 , 从原始主干网络中提取的对

象的特征权重并不高; 而添加 MSA 机制后, 网络

的注意力集中在目标对象上 , 上下文特征提取中

的信息会被聚合 , 重要的信息会被赋予更高的权
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重(如图 6 中的亮点). 实验结果表明, MSA 机制可

以使算法更加关注于感兴趣的区域. 

将本文网络与其他经典网络进行实验 , 包括

Faster R-CNN[6], Cascade R-CNN[7], RetinaNet[11], 
FCOS[12], ATSS[15], FoveaBox[16], MFANet[23], 

SSD512[40], PAA[41]和 IQDet[42], 这些网络的提出时

间 具 有 较 大 的 跨 度 ,  充 分 体 现 了 目 标 检 测 的 不 

断发展过程 .  实验结果如表 8 所示 .  可以看出 , 

SSD512 的 AP 值只有 25.6%, 这是因为该网络采用

VGG16 作为主干网络, 所以检测精度没有达到很

高的水平; Faster R-CNN 也未能取得很好的结果, 

AP 值仅为 28.3%; PAA 和 Cascade R-CNN 得到了

34.2%和 34.7%的高 AP 值; 本文网络的 AP 值为 

35.7%, 高于对比网络, 同时, 其 AP75, APS, APM 

 

 

图 6  COCO 2017 数据集上的可视化结果 

 表 8  11 种网络实验结果比较  %   

网络 主干网络 AP AP50 AP75 APS APM APL 

SSD512[40] VGG16 25.6 44.0 26.2 9.1 29.0 38.9 

Faster R-CNN[6] ResNet50 28.3 45.0 30.4 12.0 31.0 41.7 

FCOS[12] ResNet50 28.7 45.0 29.9 9.6 31.9 44.3 

FoveaBox[16] ResNet50 29.5 47.4 31.0 10.9 33.0 45.8 

RetinaNet[11] ResNet50 30.5 47.3 32.2 10.8 35.2 48.4 

ATSS[15] ResNet50 32.7 48.7 34.8 13.5 36.8 49.8 

PAA[41] ResNet50 34.2 49.8 37.0 14.3 38.3 52.4 

Cascade R-CNN[7] ResNet50 34.7 52.1 37.3 13.6 38.1 52.4 

IQDet[42] ResNet50 33.7 50.0 36.1 13.9 37.8 50.0 

MFANet[23] ResNet50 34.2 50.6 36.6 16.1 38.2 50.3 

本文 G-ResNet50 35.7 51.4 38.5 17.4 39.8 50.7 

注. 粗体表示最优值. 
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也是所有网络中最高的, 有效地平衡了网络对不同

大小物体的检测效果, 证明了本文网络的可行性. 

目标检测算法非常重要的指标之一就是检测

速度, 在相同的实验设备上, 将本文网络与其他网

络的检测速度进行实验, 结果如表 9 所示. 可以看

出, 本文网络的目标检测速度是 34.1 幅/s, 排第 5

名, 但其检测速度只比排第 1 名的 YOLO V5 网络

慢 9.5 幅/s; 本文网络在目标检测精度方面表现优

异, AP 达到 35.7%, 高于其他网络. 实验结果表明, 

目标检测算法往往难以在速度和精度之间取得平

衡, 除了本文网络和 YOLO V5 网络以外, 其他检

测速度较快的算法在精度方面大多表现不佳 , 如

FoveaBox 在取得 42.8 幅/s 的速度同时, AP 只有

29.7%; 而精度较好的同时又容易造成速度较低 , 

如 PAA 的 AP 为 34.2%, 但检测速度仅为 5.4 幅/s; 

相比之下 , 本文网络在检测速度和精度方面得到

较好的兼顾, 很好地完成了目标检测任务. 

本文网络的检测效果结果如图 7 所示. 可以看

出, 图像③中只有一只鸟时, 本文网络可以准确地

检测到物体; 有多个目标时, 该也能达到很好的检

测效果, 如图像⑤和图像⑨等; 对于图像①和图像

②, 即使一些目标出现被遮挡的情况, 网络仍然可 

表 9  10 种网络检测速度对比 

网络 
速度 精度 

FPS/(幅·s–1) 排名 AP/% 排名

SSD512[40] 23.2 9 25.6 10 

Faster R-CNN[6] 29.6 8 28.3 9 

FCOS[12] 41.0 3 28.7 8 

FoveaBox[16] 42.8 2 29.5 7 

RetinaNet[11] 31.8 7 30.5 6 

ATSS[15] 33.9 6 32.7 5 

PAA[41] 5.4 10 34.2 2 

IQDet[42] 38.9 4 33.7 4 

YOLO V5 43.6 1 33.9 3 

本文 34.1 5 35.7 1 

 
以准确地识别其类别 ; 此外 , 本文网络很好地完

成了对小目标和模糊对象的检测任务 , 如图像⑦

中的人和图像⑧汽车中的人; 但是, 由于数据集的

种类有限, 同时图像的数量庞大, 个别对象也会出

现被错误检测的情况 , 如图像⑥中的圆形野营帐

篷被检测为雨伞, 这些错误检测较为少见, 在误差

允许范围内不会影响整体检测结果 . 实验结果表

明, 本文网络完成了精准的目标检测的任务, 具有

出色的识别效果. 

 

 

图 7  本文网络检测效果 
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4  结  语 

本文提出一种基于分组残差及变换特征维度

的目标检测网络 . 该网络使用新型主干结构替换

原始网络结构, 同时添加 MSA 机制, 有效地提取

不同尺度目标的特征, 增强上下文信息的聚合, 提

高了检测的准确性. 在相同的配置和平台下, 本文

网络的 AP, AP50, AP75, APS, APM 和 APL 分别提高

1.6 个百分点、1.7 个百分点、2.0 个百分点、3.0

个百分点、2.2 个百分点和 0.2 个百分点. 未来将研

究特征融合在通道维度和空间维度上的差异 , 以

及探讨它们各自对不同尺寸物体检测精度的影响. 
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